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摘   要：在多小区大规模多输入多输出(MIMO)系统中，导频污染已经成为制约整个系统的瓶颈。合理地使用导

频资源能减轻导频污染的影响，为了寻找使边缘用户和容量最大的导频分配方式，该文首次提出了基于迟滞噪声

混沌神经网络(HNCNN)的导频分配方案。迟滞噪声混沌神经网络作为良好的优化工具，其优化能力与所设计的

能量函数相关。该方案结合导频资源使用的特点以及最大化边缘用户和容量的计算方式，设计了新的能量函数。

仿真结果表明，网络能在一定迭代次数后收敛到较优的导频分配方式。与其它文献方案相比，采用以HNCNN为

框架求取导频分配方式，可以更有效减轻导频污染的影响，使系统性能得到改善。
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Abstract: In multi-cell massive Multiple Input Multiple Output (MIMO) systems, pilot contamination has

become the bottleneck which restricts the performance of the whole system, so the reasonable usage of pilot

resources can mitigate the pilot contamination of the system. In order to find the pilot allocation method that

maximizes the total transmission capacity of edge users, a pilot allocation scheme based on Hysteretic Noise

Chaotic Neural Network (HNCNN) is proposed for the first time. HNCNN is a famous optimization tool, and

its optimization ability is related to the designed energy function. This scheme combines the characteristics of

pilot resource usage and the calculation method of maximizing the total transmission capacity of edge users to

design a new energy function. The simulation results show that the proposed network can converge to a better

pilot allocation mode after a certain number of iterations. Compared with other literature pilot allocation

solution, the pilot allocation method based on HNCNN can further reduce the influence of pilot contamination

and improve the system performance.
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1    引言

目前，大规模MIMO(Multiple Input Multiple
Output, MIMO)技术已成为5G的关键技术之一。

它通过在基站端配置更高数量级的天线阵列，能够

利用空分多址技术在同一时频资源上服务多个用

户[1]。大规模MIMO系统性能的提升会受到基站端

信道状态信息(Channel State Information, CSI)的
影响，只有当大规模MIMO基站获取了用户精准的

信道信息，才能朝着用户位置发送波束信号。然而

小区间导频资源的复用会增加CSI获取的误差，这

限制了大规模MIMO系统性能的发挥[2]。这种重复

使用相同导频资源导致对系统产生影响的现象称为

“导频污染”。
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通过导频资源调度来减小或消除导频污染问题

基于这样一个事实：导频污染主要是小区边缘用户

使用相同导频从而影响小区边缘用户设备的服务质

量，而对小区中心用户设备影响很小[3]。文献[4,5]
分别利用用户位置信息和不同干扰水平与时移导频

相结合来减小导频污染，该方案虽然抑制导频污

染，但是这种异步传输很难精准地控制易造成相同

导频的重叠。文献[6]是一种导频复用方式，利用目

标小区与干扰小区用户之间的信号干扰强度差将干

扰小区分为Uin和Uout两类，其中Uin重复使用目

标小区的导频，而Uout用户使用随机导频分配。

文献[7]则是通过上行导频功率控制与正交小区标识

结合的方式，所有小区先通过功率控制进行分类，

接着以正交小区标识的方式对前面已分类的小区又

一次分组，并将相应的标识添加到由本地小区的移

动终端发送的导频序列的头部，从而使基站能区别

来自不同小区组的导频。文献[8]中通过遗传算法对

上行功率控制来抑制导频污染。一类更实际的导频

资源调度方案是通过优化导频分配来减轻导频污

染。文献[9]中总的导频资源被分为3组，边缘用户

采用复用因子为3的导频资源交替复用方式，中心

用户采用部分导频交替复用的使用方式。文献[10]
通过基于加权图着色的导频分配方案实现更加细致

的导频分配。该方案以大尺度衰落来量化两个设备

间潜在导频污染强度然后以加权图的方式来描绘，

并借鉴图论着色理论完成导频分配，其缺点在于只

度量了两个用户间潜在干扰，没有以网络整体为对

象考察干扰的大小。

边缘用户导频分配是一种组合优化问题，即当

相邻小区边缘用户分配不同导频可以极大降低导频

污染，将每个小区分配不同导频边缘用户连成一个

回路，这类似于对给定不同节点的最短哈密顿回路

路径问题。而Hopfield神经网络(Hopfield Neural
Network, HNN)能很好地将目标函数转换为网络能

量函数解决组合优化问题[11–13]。文献[11]中Hop-
field设计出了HNN的模拟电路，并应用它较好地解

决了著名的组合优化问题——旅行商问题。由于

Hopfield网络易收敛到局部最优解的问题，许多在

HNN基础上改进的神经网络被提出，文献[12]中的

噪声混沌神经网络(Noise Chaotic Neural Network,
NCNN)，以及文献 [13]迟滞噪声混沌神经网络

(Hysteretic Noise Chaotic Neural Network,
HNCNN)，都能较好地解决Hopfield网络局部最优

解从而达到全局最优解。在较高噪声幅值下，相比

NCNN网络，HNCNN能更有效地解决组合优化问

题[12]。受此启发本文以HNCNN为优化工具，通过

以边缘用户和容量最大为目标，以所设计导频分配

矩阵为约束条件从而优化多个小区边缘用户导频分

配以减少导频污染。

本文其它部分结构如下：第2节主要介绍了多

小区大规模MIMO系统模型。第3节中，简单介绍

了HNCNN-C和HNCNN-A两种网络模型。第4节是

本文的重点，首先用神经网络来描述导频分配问

题，然后推导了导频分配问题的优化函数。第5节
是仿真验证，分析了不同能量函数下网络优化能力

的差异，然后将本文方案与其它文献做了对比。

2    系统模型

2.1  信道模型

L

M

K K ≪ M l k

j hj
lk ∈ CM×1

考虑具有 个小区组成的多小区大规模MIMO
系统，其中每个小区的基站装备有 根天线，同时

服务 个单天线用户( )。将第个小区里的第

个用户到第 个小区基站的信道定义为 [14]。

hj
lk = gj

lk

√
βj
lk (1)

gj
lk ∈ CM×1

√
βj
lk

βj
lk

其中 代表M根天线的快衰落矢量，且在

信道相干带宽与相干时间内被认为是近似不变的。

代表基站与用户间信号的路径损耗与阴影衰

落，它在多个相干时间内为常量。因为用户与基站

的距离远远大于天线间的距离，衰落系数 变化

很缓慢，并可以被追踪，所以假设基站能够获取该

慢衰落系数[1]。大尺度衰落系数由式(2)生成[14]

βi
jk =

zijk(
dijk

)α (2)

zijk

dijk j k α

其中 代表信道阴影衰落系数，它服从对数正态

分布，且满足不同小区不同用户之间统计独立，

是小区 中用户 到第i个基站的空间距离， 是信

道路径衰落指数。

2.2  数据传输

上下行链路数据传输由以下4个阶段组成：

(1)所有小区的用户同步发送上行数据；(2)用户发

送导频序列；(3)基站利用导频序列估计出信道，

然后利用信道信息对上行数据进行检测；(4)基站

利用信道信息生成波束成形矢量，并发送下行数

据。本文主要考虑上行链路即前3个阶段。

j Y u
j ∈ CM×1

在阶段(1)，所有小区的用户同步发送上行数

据到基站，基站 接收的信号 为

Y u
j =

L∑
l=1

K∑
n=1

√
ρuh

j
lnxln + nj =

K∑
n=1

√
ρuh

j
jnxjn

+

L∑
l=1,l ̸=j

K∑
n=1

√
ρuh

j
lnxln︸ ︷︷ ︸

小区间干扰

+nj (3)
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√
ρu xln l

n E
{
|xln|2

}
= 1

nj E(njnj
H) =

σ2
nIM σ2

n

其中 代表上行数据发送功率。 是第 个小区

用户 发送的上行数据，且满足 ，而

为零均值的加性高斯白噪声，且

, 为噪声功率。

Φ = [ϕ1ϕ2···ϕτ ] ∈ Cτ×τ

τ LK ≫ τ ⩾ K

τ = K Φ

ϕH
aϕb = 0, a ̸= b;ϕH

aϕb =

τ, a = b

假设总的导频资源为 ，

其中 是导频长度，满足 ，后文分析

中默认 。 的每列都代表一个导频序列，且

导频序列之间满足正交性(

)。

l1 k

ϕk l2 k

j

Y p
j ∈ CM×τ

为了方便分析与书写，后文使用导频序列的索

引来标记用户，例如：小区 中第 个用户，具体

指的是发送 的用户，该用户和小区 中第 个用

户发送的导频序列相同。在阶段(2)中，所有小区

都使用相同的导频资源，基站 接收到的信号为

，可以表示为

Y p
j =

L∑
l=1

K∑
n=1

√
ρph

j
lnϕ

T
n +Np

j (4)

√
ρp Np

j ∈ CM×τ

0 σ2
n

其中 是导频发送功率， 是导频发送

阶段的高斯白噪声，同样满足均值为 ，方差为 。

j k

在阶段(3)，基站利用接收的导频信号完成

LS信道估计[15]。第 个小区用户 的信道估计值表

示为

ĥj
jk =

1
√
ρpτ

Y p
j ϕ∗

k = hj
jk +

L∑
l=1,l ̸=j

hj
lk︸ ︷︷ ︸

导频污染

+
1

√
ρpτ

Np
j ϕ

∗
k

(5)

j k

其中第2项为导频污染，是由于小区间使用了相同

的导频而产生的相互干扰。第 个小区用户 接收信

号的信干噪比SINR为

SINRjk =

 √
ρuh

j
jk

H
hj
jn

ĥj
jk

H
Y u
j −√

ρuh
j
jk

H
hj
jn

2

(6)

M → ∞当 时，通过式(1)、式(2)，式(6)可以

化简为

SINRjk =

βj
jk

/ L∑
l=1,l ̸=j

βj
lk

2

(7)

该用户对应的上行链路容量可以表示为

Cjk = B

{(
Nslot −Npilot

Nsolt

)(
Tu
Ts

)
log2 (1 + SINRjk)

}
(8)

B Nslot Npilot

Ts Tu

其中 为系统带宽， 为上行总的符号数，

为导频所占符号数， 为OFDM符号间隔，而 为

去除循环前缀后有用信号持续时间。

2.3  导频分配

M

F AreaCell= AreaC+

AreaE AreaC AreaE

从式(7)可以看出，天线数 非常大时，噪声

等干扰几乎可以忽略，而剩下的干扰主要来自导频

污染，即采用相同导频的用户会成为彼此的干扰

源，导频的分配方式直接影响了用户的信干噪比。

如图1给出了3个小区，每个小区基站同时同频服务

4个用户时的两种导频分配方案。图1(b)的分配方

案要优于图1(a)方案，因为当采用图1(a)方案时，

红色、蓝色导频用户彼此间的干扰很大。本文的目

标是最大化边缘用户的容量，这需要在各个小区间

通过协作的方式分配导频。而是否为边缘用户，则

根据门限来判断。定义门限为 ，其中，

, 是中心区域的面积， 是边缘区域

的面积，如图2所示

F=
AreaE
AreaCell

(9)

j Kj,E设第 个小区边缘用户数为 ，则最大化边缘用

户的容量下的导频分配问题可以描述为

max
L∑

l=1

Kl,E∑
k=1

Clk (10)

(K!)
L

选择分配方式是一个搜索过程，分配方式有

种。显然，对于多小区大规模MIMO系统以

及未来的节能无线系统来说，穷举法并不是一个好

的选择，下面将提出以HNCNN为工具来进行导频

分配。首先简单介绍HNCNN网络，然后以导频分

 

 
L K图 1 导频分配示意图( =3， =4)
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配矩阵约束,设计以最大化边缘用户传输容量为目

标的HNCNN网络能量函数。

3    HNCNN网络

i t

xi (t) yi (t) wij i

j Ii i

在HNCNN网络中，神经元 在 时刻的输出和

输入分别用 和 来表示， 是神经元 到神

经元 的连接权重， 是神经元 的外部输入偏置[14]。

HNCNN网络能量函数定义为

E (t) = −1

2

n∑
i=1

n∑
j=1

wijxj (t)xi (t)−
n∑

i=1

xi (t) Ii (11)

∂E (t)

∂xi (t)
= −

n∑
j=1

wijxj (t)− Ii (12)

∂E(t)/∂(xi(t)) ≤
0

E (t)

可以证明能量函数是有界的，且

，随着时间向前推进，网络的状态朝着能量减小

的方向运动，直到 取得极小值，同时表明系统

是稳定的。HNCNN-C可通过以下方程描述为

xi (t+ 1) =
1

1 + exp {− [yi (t) + ζ (t)] /ε}
(13)

yi (t+ 1) = syi (t) + κ

 n∑
j=1

wijxj (t) + Ii


− zi (t) (xi (t)− I0) + ni (t) (14)

zi (t+ 1) = zi (t) (1− µ1) (15)

A [n (t+ 1)] = A [n (t)] (1− µ2) (16)

ζ (t) =


0, t = 0

− |n (t− 1)| ,t > 0, yi (t) < yi (t− 1)

+ |n (t− 1)| ,t > 0, yi (t) ≥ yi (t− 1)

(17)

ζ (t)

ε s

式(13)与(17)中， 是神经元激活函数的中

心参数， 是神经元激活函数的斜率参数， 是神经

κ z

I0 ni (t) [−A,A]

µ1 µ2 z A

元的阻尼系数， 是正比例参数， 是自反馈连接权

重， 是一个正参数， 是均匀分布在 范

围内的随机噪声， 和 分别是参数 和 的模拟

退火速度。HNCNN-A与HNCNN-C唯一区别在于

神经元激活函数中心参数与式(17)相反。

4    基于HNCNN的导频分配

本节将采用HNCNN网络提升大规模MIMO中

边缘用户传输容量，通过更好的导频分配来提高边

缘用户的服务质量。优化目标函数为边缘用户总的

容量，如式(8)所示，最大化容量对应的分配方案

可以表示为

arg
f(Φ)

max
L∑

l=1

Kl,E∑
k=1

log2
(
1 + SINRf(Φ)

lk

)
(18)

f (Φ) Φ SINRf(Φ)
lk

l k

其中 为导频资源 的分配方案， 为一

种分配方案下，小区 边缘用户 的SINR。

4.1  导频分配问题描述

LK ×Npilot

K1,E = 1 K2,E = 1

K3,E = 2 K4,E = 0 Npilot

xa,b

构造一个 的矩阵来描述导频分配。

图 3给出了L为 4 ,  K为 4 ,  ,  ,

, , 为4的一种可能的导频分配

矩阵示例。后文中，矩阵第a行b列元素用 表示。

4.2  能量函数设计以及动力方程

文献[12]解决分组无线网中广播调度问题，以

每个节点在TDMA帧中传输方式为约束，设计最

小化TDMA帧长度和最大化信道利用率为目标的

两个能量函数，从而得到较小长度的TDMA帧，

并同时求得信道利用率最大化。而文献[13]中通过

以子载波数及每个用户按比例分配子载波数为约束

条件，设计能量函数以最大化系统容量为目标进行

OFDMA系统的子载波分配。由于能量函数决定了

HNCNN的优化方向，这里通过设计导频分配矩阵

作为约束条件，同时以最大化边缘用户容量为目标

构造能量函数。导频分配矩阵，以及相应的能量函

数由以下3部分给出：

(1) 导频分配矩阵行约束：对于单个小区内，

每个导频序列最多被用户使用1次，所以这要求小

区内任意行的元素之和为1，且按顺序两两相乘之

和为0，例如，对于小区l第n行有式(19)的约束

 

 
图 2 用户分组门限示意图

 

 
图 3 导频分配矩阵示例
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K∑
k=1

xn,(l−1)×K+k = 1

K−1∑
k=1

K∑
k′=k+1

(xn,(l−1)×K+k)× (xn,(l−1)×K+k′) = 0


(19)

以上约束可以定义能量E1为

E1 =

L∑
l=1

Npilot∑
n=1

[(
K∑

k=1

xn,(l−1)×K+k

)
− 1

]2

+

L∑
l=1

Npilot∑
n=1

(
K−1∑
k=1

K∑
k′=k+1

(xn,(l−1)×K+k)

× (xn,(l−1)×K+k′)

)
(20)

i

(2) 导频分配矩阵列约束：每个用户都必须分

配导频，即每列仅有1个1，所以这要求任意列的元

素之和为1，且按顺序两两相乘之和为0，例如，对

于第 列有如式(21)的约束

Npilot∑
n=1

xn,i = 1

Npilot−1∑
n=1

Npilot∑
n′=n+1

xn,ixn′,i = 0


(21)

按此约束可定义能量E2为

E2 =

LK∑
i=1

Npilot∑
n=1

xn,i

− 1

2

+

LK∑
i=1

Npilot−1∑
n=1

Npilot∑
n′=n+1

xn,ixn′,i (22)

E1 = 0 E2 = 0显然，当 , 时就保证导频分配方案是

有效的。

(3) 目标约束：满足以上约束条件只能说明导

频分配方案是有效的，但不一定是最优的。按照最

大化边缘用户容量的优化目标即式(23)，结合导频

分配矩阵，可以表示为

Σ =

Npilot∑
n=1

L∑
l=1

Kl,E∑
k=1

log2

1 +

x(l−1)K+k,nβ
l
lk/

 L∑
l′=1

Kl,E∑
k′=1

x(l′−1)K+k′,nβ
l
l′k′

− x(l−1)K+k,nβ
l
lk

2
 (23)

其能量函数可以表示为
E3 = 1/Σ (24)

综合以上分析，网络的总能量为
E = Q · (E1 + E2) +D · E3 (25)

Q D式(25)中参数 , 是待定参数，其作用是调节各个能量占总能量的比例。网络的动力方程式(12)可以表示为

∂ {E}
∂xa,b

= Q ·
(
∂ {E1 + E2}

∂xa,b

)
+D ·

(
∂ {E3}
∂xa,b

)
(26)

对式(26)进一步化简，其中第1项求导式可以化简为

∂ {E1 + E2}
∂xa,b

=

Npilot∑
n=1

xn,b

+

K∑
k=1

xa,[g(b)−1]K+k − xa,b − 1

 (27)

g (b) = ⌈b/K⌉式(27)中 ，是求取导频分配矩阵第b列对应的小区索引。对式(27)第2项求导项化简，分两种情况讨论：

u (b) = b− [g (b)− 1]K(a) 当b对应边缘用户时，定义

∂ {E3}
∂xa,b

=−1/Σ2/ln 2/

1+
xa,bβ

g(b)
g(b)u(b)

/ LK∑
i′=1,i′ ̸=b

xa,i′β
g(b)
g(i)u(i)

2


×2

xa,b

(
β
g(b)
g(b)u(b)

)2/ LK∑
i′=1,i′ ̸=b

xa,i′β
g(b)
g(i)u(i)

2


+

L∑
l=1

KE∑
k=1

1

(l−1)K+k ̸=b

/Σ2/ln 2

/1 +

xa,(l−1)K+kβ
l
lk/

 LK∑
i′=1,i′ ̸=(l−1)K+k

xa,i′β
l
g(i′)u(i′)

2


× 2

(x(l−1)K+k,bβ
l
lk

)2/ LK∑
i′=1,i′ ̸=(l−1)K+k

xa,i′β
l
g(i′)u(i′)

3
βl

g(b)u(b) (28)
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(b) 当b对应中心用户时

∂ {E3}
∂xa,b

=

L∑
l=1

KE∑
k=1

1

(l−1)K+k ̸=b

/Σ2/ln 2/

1 +

xa,(l−1)K+kβ
l
lk

/ LK∑
i′=1,i′ ̸=(l−1)K+k

xa,i′β
l
g(i′)u(i′)

2


× 2

(x(l−1)K+k,bβ
l
lk

)2/ LK∑
i′=1,i′ ̸=(l−1)K+k

xa,i′β
l
g(i′)u(i′)

3
βl

g(b)u(b) (29)

E当网络的能量函数 收敛后，导频分配矩阵满

足式(19)、式(21)，同时边缘用户容量达到最大。

4.3  基于HNCNN的导频分配流程

HNCNN的导频分配流程如图4所示。

基于以上分析结果，基于HNCNN的导频分配

可以被描述为：

步骤 1　输入边缘用户的大尺度衰落信息；

ε

κ I0 A

A µ1 µ2

步骤 2　初始化模型参数包括：神经元激活函

数的斜率参数 、神经元的阻尼系数s、正比例参数

，自反馈连接权重z，正参数 、噪声幅值 、以

及z和 的模拟退火速度 和 ；

t = 0 y(0)步骤 3　 ，随机生成输入信号 ；

t = 1 n(1) ζ(1)

x(1){∑n

j=1
Wijxj(t) + Ii

}
y(1)

步骤 4　 ，生成随机噪声 , ，由

式(13)生成输出信号 ，利用式(26)—式(29)求取

网络动力方程 ，再将结果代

入式(14)中求得 ，最后由式(15)、式(16)更新噪

声幅值A和自反馈权重z；

t = t+ 1 n(t)

y(t− 1) y(t− 2) n(t− 1)

ζ(t− 1) x(t){∑n

j=1
Wijxj(t) + Ii

}
E

y(t)

步骤  5　 ，生成随机噪声 ，将

, , 代入式(17)求出新的中心

参数 ，利用式(13)求得 ，并利用式(26)—

式(28)求取 来更新能量值 ，

再将结果代入到式(14)中求得 ，最后由式(15)、

式(16)更新噪声幅值A和自反馈权重z；

x(t)

步骤 6　如果步骤5中能量函数没有收敛，重

复步骤5；如果已收敛，输出 完成导频分配。

5    仿真分析

Ts = 71.4 ∆f = 15 kHz

Tu = 1/∆f ≈ 66.7 Tg = Ts−
Tu = 4.76 Nsmooth =14

Tc = 500$

使用蒙特卡罗法在MIMO-OFDM系统中对大

规模MIMO多小区的导频分配方案在MATLAB中

进行仿真验证。OFDM帧结构参数设置如下：符号

间隔  ms载波间隔 ，符号有效

传输时间  ms，保护间隔

 ms，频域平坦间隔为 个子载

波，相干时间  ms。在1个平滑间隔内，一

共包含98个符号，其中12个位导频符号，上行占

30个符号，下行占42个符号，剩余的符号为其它开

销。系统中大规模MIMO仿真参数的设置如表1
所示。

s

ε z(0) κ A I0 µ1

µ2 Q D

Σ

Σ

Σ

Σ

根据以上网络参数随机生成了6组多小区多用

户场景，其中某次仿真场景如图5所示。用户的大

尺度信息由式(2)确定，其近似的SINR由式(7)确
定。HNCNN采用的参数设置如下： =0.95 ,
=0.1, =2, =1, =0.03, =0.63, =0.003,

=0.003, =0.2, =4。表2给出了6个场景下用

HNCNN实现导频分配的性能仿真，以式(23)结果

作为导频分配优劣的计算标准。以1000次随机导

频的 平均值作为对照组，本文所提出的方案均能

有效提升 ，在场景6下提升了16.45%，在场景5下
提升了41.70%。另外，对比不同场景下HNCNN-C
与HNCNN-A的 ，可以看出HNCNN-A实现的有

效解的次数高于HNCNN-C，而且平均优化结果更佳。

图6给出了不同算法下，100次仿真后所有边缘

 

 
图 4 基于HNCNN的导频分配流程框图

第 1 0期 邵  凯等：基于迟滞噪声混沌神经网络的导频分配 2459



用户上行传输容量的累积分布函数，从仿真结果可

以看出相比于随机导频分配、文献[9,10]的方案，

采用本文提出的基于HNCNN导频分配方案低容量

的用户显著降低，高容量用户所占的比例得到提

升，说明了本文方案能有效减轻导频污染，提升系

统性能。

图7给出了100次仿真后全部用户上行传输容量

的累积分布函数，由于导频污染主要影响小区边缘

用户设备的服务质量，而对小区中心用户设备影响

很小，所以从仿真结果可以看出传输容量50 Mbps

以上用户大部分属于中心用户，所以不同算法下曲

线走势接近一致，而对于低传输容量的边缘用户，

相比于随机导频分配以及文献[9,10]的方案，采用

本文提出的基于HNCNN导频分配方案低容量的用

户显著降低。

6    结束语

为了寻找使边缘用户和容量最大的导频分配方

式，本文提出了基于迟滞噪声混沌神经网络的导频

分配方案。迟滞噪声混沌神经网络作为良好的优化

工具，可以进行全局的优化。本文设计了导频分配

矩阵，推导了以最大化边缘用户和容量最大为目标

的HNCNN网络能量函数。仿真结果表明，与其它

文献方案相比，采用以HNCNN为框架求取导频分

配方式，可以更有效减轻导频污染的影响，同时提

升系统性能。

表 1  大规模MIMO参数

参数 取值

L小区数 7

每小区天线数 256

小区半径 1.6 km

小区服务数 12

上下行发射功率 15 dBm, 43 dBm

α路径衰落指数 3.8

用户分组门限F 0.33

对数阴影衰落 8 dB

表 2  HNCNN仿真分析

场景 Σ随机平均 算法 有效次数 Σ平均 提升比例(%)

1 58.38
HNCNN-C 981/1000 78.73 34.86

HNCNN-A 1000/1000 79.90 36.86

2 65.43
HNCNN-C 982/1000 84.98 29.88

HNCNN-A 990/1000 85.86 31.22

3 78.26
HNCNN-C 964/1000 97.07 24.04

HNCNN-A 982/1000 97.49 24.57

4 54.47
HNCNN-C 982/1000 65.65 20.53

HNCNN-A 1000/1000 67.13 23.24

5 59.04
HNCNN-C 946/1000 82.20 39.23

HNCNN-A 958/1000 83.66 41.70

6 62.81
HNCNN-C 984/1000 73.14 16.45

HNCNN-A 993/1000 74.80 19.09

 

 
图 5 多小区多用户场景

 

 
图 6 不同算法的边缘用户上行传输容量对比
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